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Sera gazi emisyonu diinyamizin kendini yenileme kapasitesinin oniine gegerek, ozon tabakasinin delinmesi, kiiresel 1sinma ve
besin kaynaklarinin azalmasi gibi sonuglara sebep olmaktadir. Ayrica sera gazlari, ekolojik ayak izini olusturan en biiyiik
etmendir. Dlinyanin daha yasanilabilir ve kendi kendine yetebilir olmasi i¢in biyokiitle alanlari ile ekolojik ayak izi dengede
olmalidir. Bu dengeyi saglamak i¢in ise sera gazi emisyonunun ileriye yonelik durumu belirlenmelidir. Bu ¢alismada, makine
Ogrenimi algoritmalar1 kullanilarak Tiirkiye igin ileriye yonelik sera gazi emisyonu tahminlemesi gergeklestirilmis olup, veri
setini Tiirkiye’ye ait 1967-2017 yillar1 arasindaki sera gazi emisyonu olusturmaktadir. Yontemlerin basarisin1 sinamak igin
oncelikle veri seti zaman serisi olarak ele alinmig daha sonra ise istatistiksel olarak da sonuglar1 degerlendirmek igin 10-kat
capraz dogrulama uygulanmigtir. En iyi algoritma olarak Uzun Kisa-Vadeli Hafiza tespit edilmis olup zaman serisi olarak
degerlendirilen test setinde bu algoritmanin ortalama karesel hatalarin karekokii, ortalama mutlak yiizde hata ve belirleme
katsayis1 degerleri sirasi ile 0.25, 1.11, 1.0 bulunmustur. Bu basarili sonuglar ile olusturulan model 2018-2031 yilina kadar olan
sera gazi emisyonunu tahmin etmek igin kullanmilmistir. Tahmin edilen emisyon degerleri giiniimiize gore yiiksek seviyede olup
bu degerler gbz oniine alinarak gerekli tedbir ve biyokiitleyi artirici faaliyetlerin gergeklestirilmesi gerekmektedir.
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Abstract

Greenhouse gas emissions prevent our world's self-renewal capacity and cause ozone depletion, global warming and reduced
food resources. In addition, greenhouse gases are the biggest factor that creates the ecological footprint. To make the world more
livable and self-sufficient, the biocapacity fields and the ecological footprint must be in balance. In order to achieve this balance,
the situation for the future of greenhouse gas emissions should be determined. In this study, the forecasting of greenhouse gas
emissions for Turkey is carried out using machine learning algorithms, and the data set denominated greenhouse gas emissions
of Turkey between the years 1967-2017. In order to test the success of the methods, the data set is first handled as a time series
and then 10-fold cross-validation is applied to evaluate the results statistically. Long Short-Term Memory is determined as the
best algorithm and in the test set evaluated as time series, root mean square error, mean absolute percentage error and the
coefficient of determination of this algorithm are found as 0.25, 1.11, and 1.0 respectively. The model created with these
successful results is used to estimate greenhouse gas emissions between 2018 and 2031. Forecasted emission values are at a high
level compared to today, and necessary measures and activities to increase biomass should be carried out considering these
values.
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1. GIRIS

Karbon gazinin da biiyiik cogunlugunu olusturdugu sera gazi
emisyonu, son yillarda diinyamizin kendini yenileme
kapasitesinin ~ oniine  gecmektedir.  Ozellikle Sanayi
Devrimi'nden sonra biiyiik dlgiide fosil yakitlara dayanan
enerji Uretimi, kiiresel 1sinmaya yol acan sera gazi
emisyonlarinda hizli bir artisa neden olmustur. Bu durum
ozon tabakasinin delinmesi, kiiresel 1smnma, besin
kaynaklarmin azalmasi ve iklim degisikligi gibi sonug¢lara
sebep olmaktadir. Degigsen iklimin ise g¢esitli ekolojik,
fiziksel ve saglik etkileri bulunmaktadir. Bunlar arasinda
asir1 depresif hava olaylari, iklimde kar ortiisii, deniz buzu ve
buz tabakalarinin hacminde azalma, deniz seviyesinde
yikselme, degismis iiriin biiyiimesi ve bozulmus su
sistemleri bulunmaktadir [1], [2]. En biiyiik oranim sera
gazlarmm olusturdugu ve insan tiikketimlerine bagli olan
ekolojik ayak izi ise, daha yasamilabilir ve kendi kendine
yetebilen bir diinya i¢in biyokiitle alanlari ile dengede
olmalidir. Fakat son yillarda sera gazi emisyonu gitgide
artmakta olup, alimacak Onemler i¢in emisyon miktarinin
ileriye yonelik belirlenmesi gerekmektedir.

Sera gaz1 emisyonunun etkisi ile atmosferde olusan olumsuz
degisikliklere bagl olarak diinyamizin ortalama sicakligi
gittikge artmaktadir [3]. Diinyamizin ortalama sicakligi 1850
ile 2018 yillar1 arasinda ortalama 1.2 °C degisime ugrarken,
1961 ile 1990 yillar1 ise ortalama sicaklik degisiminin en
fazla yasandigi donemdir [1], [3]. Kiiresel isinmanin
nedenlerini hafifletici dnlemlerin alinmasi da yine konu ile
ilgili arastirilma ve gelecek tahminlerini gerektirmektedir
[2]. Sekil 1°de yillara gore diinyanin ortalama sicakligindaki
degisimler goriilmektedir.
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Sekil 1. 1850-2018 yillar1 arasinda diinyanin ortalama
sicakligindaki degisimler [2]

1900 y1linda 2 milyar ton olan karbon emisyonu 2017 yilinda
36 milyar ton olmus olup bu artis oranm diinyamizin
yasanabilir bir yer olmasini tehdit etmektedir. Toprak
organik karbon (C) tutunma potansiyeli ve toprak azot oksit
(N20) emisyonlar1 agisindan toprak tiirlerindeki farkliliklar
da sera gazi emisyonlar iizerinde etkili olup bu sebeple
bolgelerin veya iilkelerin kendi i¢lerinde de analiz edilmesi
onemlidir. Mevcut botanik bilesim, ¢evresel kosullara gore
otlatma zamanlamasinin yani sira emme ve besin degerini de
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etkileyebilmektedir [4]. Sekil 2°de diinyadaki bolgelere gore
karbon emisyonu ton cinsinden goriilmektedir.
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Sekil 2. Bolgelere gore karbon emisyonu [1]

Sera gazi emisyonunda hangi gazlarin ne kadar bulunduklar
ton cinsinden Sekil 3’te goriilmektedir.
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Sekil 3. Gaz ¢esidine gore sera gazi emisyonu degerleri [1]

Sekil 3’te de goriildiigii gibi sera gaz1 emisyonuna etki eden
gazlarin biiyiikk ¢ogunlugunu CO; olusturmasina ragmen
diger gazlarin etkisi de azimsanmayacak seviyededir. Fakat
yillara gére degisim miktar1 en ¢ok olan gaz ¢esidi de yine
CO dir [5]. Bu sebeple, diinyamizin iiretebildigi biyokiitle
miktarindan gittikge artarak aradaki farki agan ekolojik ayak
izi oranini kontrol altina alabilmek i¢in sera gaz1 veya CO2
emisyonunun tespiti olduk¢a énemlidir. ileriye yonelik sera
gazi emisyonu tahmini, iilkelerin ve lizerinde yasadigimiz
diinyamizin daha yasanabilir bir yer olmasi igin yol gosterici
olacaktir. Tahminleme, giinlimizde birgok alanda
kullanilmakta olup yapay zeka ve makine Ogrenimi
algoritmalart ile gergeklestirilebilmektedir.

Sera gazi emisyonu lizerine yapilan literatiir ¢aligmalari
incelendiginde, ilk olarak yapay zeka teknikleri kullanilarak
modelleme ve tahminleme iglemlerinin yapildig1 ¢alismalar
gbze carpmaktadir. Bunlardan bazilari iiretim tesislerinin
veya Uretilen drilinlerin sera gazi emisyonunun
modellenmesinin ve tahminlerinin yapildigi ¢aligmalardir
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[61, [71, 8], 9], [10], [11], [12], [13], [14]. Literatiirdeki
benzer diger ¢alismalar ise; en bilyiik sera gazi emisyonu
olan CO; ¢oziiniirliigiiniin Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile
tahminlenmesi [15], yine YSA ile sera gazinin modellenmesi
[16], sera gazi emisyonunu azaltmak i¢in veri madenciligi
teknikleri ile yeni ulastirma sistemleri Onermesi [17],
portakal tarimi1 i¢in enerjinin ve sera gazinin YSA ve genetik
algoritma ile optimize edildigi ¢alisma [18], sera gazi ve
hava kirliligini azaltma stratejileri i¢in is zekas1 modelinin
Onerildigi yada CO, emisyonunu azaltmak icin akilli
teknoloji ¢caligmalari [19], [20], bolgesel ve kiiresel diizeyde
emisyon ve maliyet azaltmak i¢in GAINS bulut akilli servis
sistemi [21], ar1 kolonisi ve YSA ile karbondioksit emisyon
tahmini ¢aligmasi [22], ¢eltik {iretiminin veya besi
ciftliklerinin enerji ¢iktis1 ve ¢evresel etkilerinin tahmini i¢in
yapay zeka tekniklerinin kullanildigi [23], [24] caligmalar
goze carpmaktadir.

Toprak tiirlerindeki farkliliklarin sera gazi emisyonlart
tizerinde etkili oldugu bilinmekte olup [4], iilkelerin bu
acidan kendi i¢inde degerlendirilmeleri onemlidir. Bu
sebeple gergeklestirilen bu ¢alisma, literatiirde Tiirkiye nin
sera gazi emisyonu lizerine olan literatlirii giiglendirecektir.
Ayrica derin &grenme tabanli algoritmalarin sera gazi
emisyonlariin modellenmesinde literatiirdeki ¢alismalarin
eksikligi goriilmekte olup derin 6grenme algoritmalari
arasinda yer alan Uzun Kisa-Vadeli Hafiza (LSTM)
yonteminin zaman serisi problemleri ve sera gazi emisyon
modellemelerinde basarili sonuglar verdigi de yine yapilan
calisma ile gosterilmistir.

Tiirkiye igin ileriye yonelik sera gazi
tahminlemesinin  gergeklestirildigi  ¢alismada, makine
Ogrenimi algoritmalarindan Poisson regresyonu, lineer
regresyon (LR), YSA, Adaptif Ag Tabanl Bulanik Cikarim
Sistemi (ANFIS) ve LSTM kullanilmis olup veri setini
Tiirkiye’ye ait 1967-2017 yillar1 arasindaki milyar ton
cinsinden sera gazi emisyonu olusturmaktadir. Yararlanilan
algoritmalar literatiirdeki popiilerlikleri sebebiyle tercih
edilmis olup, derin 6grenme yontemleri arasinda yer alan ve
Ozelikle de zaman serisi problemleri i¢in kullanilan LSTM
de giincel ve popiiler algoritmalar arasindadir.

emisyonu

2. MATERYAL VE METOT

Bu calismada modellemesi ve tahmini gerceklestirilen
Tiirkiye’ye ait sera gazi emisyonu i¢in yararlanilan veri seti
Ritchie, H. ve Roser, M.’nin derledigi verilerden
olugsmaktadir [1]. Veri seti, 1750-2019 yillar1 arasinda farkli
iilkelerin sera gazi emisyonlarini igermekte olup, bu
calismada Tiirkiye’ye ait var olan son veriye ait 2017 yil1 baz
alinarak son 50 yil1 igeren 1967-2017 yillarina ait degerler
kullanilmstir. Ton cinsinden yer alan sera gazi emisyonlari
hesaplama kolaylig1 agisindan milyar tona g¢evrilerek
kullanilmigtir. Algoritmalarin 6zniteliklerini tarih bilgisi
olusturmakta olup, ¢ikis degerlerini ise milyar ton cinsinden
sera gazi miktar1 olusturmaktadir. Veri setine ait bazi
ornekler Tablo 1°de yer almaktadir.
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Tablo 1. Tiirkiye’ye ait sera gazi emisyon miktarlari

(Milyar Ton)
Tarih Sera Gaz1 Emisyonu
1967 0.505138
1968 0.541404
1969 0.580156
2015 8.751768
2016 9.154589
2017 9.602486

Sera gazi emisyonu i¢in olusturulacak makine 6grenimi
modeli 6znitelik olarak yil bilgisini kullanmakta olup zaman
serisi bi¢imindedir. Bu sebeple veri seti zaman serisi
seklinde ele alinip test edilmistir. Bunun yaninda modelin
kendi icerisinde de iyi kuruldugunu tespit etmek igin
istatistiksel bir yontem olan ¢apraz dogrulamadan da
yararlanilmistir. Capraz dogrulama, 6grenen modelin daha
once gormedigi veriler igin yeni tahminler yapmasi
istenildiginde ne kadar iyi tahmin yapabileceginin bir
gostergesi olabilen istatistiksel bir model degerlendirme
yontemidir. Elde edilen en basarili model daha sonra ileriye
yonelik sera gazi emisyonunu tahmin etmek igin
kullanilmigtir. Makine 6grenimi algoritmalarindan Poisson
regresyonu, LR, YSA, ANFIS ve LSTM’nin kullanildig:
caligmada zaman serisi ve ¢apraz dogrulama testlerinde en
iyi sonucu veren algoritma belirlenirken, algoritmalara ait en
uygun parametrelere ise grid arama sonucunda Kkarar
verilmigtir. Grid arama, belirtilen her hiperparametre
kombinasyonu i¢in bir model olusturur ve her bir modeli ayr1
ayri degerlendirir [25]. Normalizasyonun modelin egitimine
iligkin etkisi de incelenmis olup bunun i¢in min-max
normalizasyonu kullanilmistir. Bu normalizasyon teknigi
veriyi dogrusal olarak Esitlik (1)’deki gibi [0-1] araliginda
normallestirir.
/ (Xi—Xmin)

xi =
Xmax~Xmin

@
Esitlik (1)’de x; normalize edilecek i. veriyi, x; normalize
edilmis veriyi, Xpin V€ Xmay 1€ Veri setindeki minimum ve
maksimum degerleri ifade etmektedir.

Modellerin basarilarini degerlendirmek igin ise Ortalama
Karesel Hatalarin Karekdkii (RMSE), Ortalama mutlak
Yizde Hata (MAPE) ve belirleme katsayis1 (R?)
kullanilmugtir.

Esitlik (2)’de RMSE, Esitlik (3)’te MAPE ve Esitlik (4)’te
ise R? formiilleri verilmistir.

RMSE = [*S1,(y, — 9, 6

Esitlik (2)’de y hedeflenen emisyon degerini, ¥ ise bulunan
emisyon degerini ifade etmekte olup, n ise 6rnek sayisidir.
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MAPE = (* 2o ) * 100 3)

Esitlik (3)’te MAPE formiilii verilmis olup y hedeflenen
emisyon degerini, § ise bulunan emisyon degerini, n ise
ornek sayisini ifade etmektedir. MAPE, hatanin boyutunu

yiizde olarak 6lgmektedir.

2 _ q _ 2= 0i-3)?
k=1 T i-v)? (4)
Esitlik (4)’te y hedeflenen emisyon degerini, § bulunan
emisyon degerini, y hedeflenen emisyon degerinin
ortalamasini, n ise 6rnek sayisini ifade etmektedir.

Sonuglarin degerlendirilmesi igin ayrica Wilcoxon rank sum
testte uygulanms olup, null test iki dagilimdaki verilerin esit
medyanlarla siirekli dagilimlardan alinan érnekler oldugunu
belirtmektedir.

Bu caligmada makine 6grenimi algoritmalarim ¢alistirmak
icin Pycharm JetBrains PyCharm Community Edition
2019.3 programi kullanilmistir.

2.1. Poisson Regresyonu

Poisson regresyonu, normal ¢oklu regresyona benzemekle
birlikte burada bagimli degisken Poisson dagilimini izleyen
0, 1, 2, 3 gibi goézlenen bir say1 olmaktadir. Poisson
regresyonu, ayrik yanit degiskenine sahip olan lojistik
regresyona benzemekte olup, yanit lojistik regresyonda
oldugu gibi belirli degerlerle sinirli degildir. Poisson
dagilimi, bagimlhi degiskene iliskin olaylarin gergeklesme
olasiligim1 matematiksel bir esitlik ile modellemektedir.
Nadir goriilen bir olayin ortalama goriilme orant maruz
kalma birimi ile ifade edilmekte olup, ilgili maruz kalma
zaman, mekan, mesafe, alan, hacim veya popiilasyon
biiyiikliigii olabilmektedir. Maruz kalma genellikle bir siire
oldugu i¢in t ile ifade edilmektedir. Bagimli degiskene ait
olaylarin olasilig1 Esitlik (5) ile ifade edilebilir [26].

“HE(e)Y
Pr(Y = yln,t) === (y = 0,1,2,..) 5)

Esitlik (5)te y bagimli degiskeni ifade ederken, u
parametresi ise belirli bir t periyodu kadar maruz kalma
siresi boyunca olaym yeni bir olusum riski olarak
yorumlanabilmektedir. Poisson dagilimi ortalama ve
varyansin esit olmasi 6zelligine sahiptir [27].

2.2. Lineer Regresyon

LR, iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi bir
fonksiyon ile elde etmektedir. Bu iliskinin diizeyi regresyon
analizi ile o6l¢iilebilmektedir. LR ile olusturulan fonksiyon
lineer olup Esitlik (6)’daki gibidir.
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y=ax+b (6)
Esitlik (6)’da x Oznitelikleri, y ise ¢ikti degerlerini ifade
etmekte olup, verilere en iyi uyan dogru ¢izgisi, her bir veri
noktasi i¢in hatanin en kii¢iik olanidir. Bunu saglamak i¢in
ise en ¢ok kullanilan y6ntem en kiigiik kareler metodudur.

2.3. Yapay Sinir Aglari

YSA, insan beyninin ¢alisma seklinin modellenmesiyle
olusturulmus ve egitilip Ogrenmeyi gerceklestiren sinir
hiicrelerini  kullanmaktadir. Sinir hiicresi olan nd&ronlar
birbirleri ile bir ag seklinde baglanirlar. YSA ag tipine bagh
olarak genellikle ileri beslemeli, ¢ok katmanli ve geri
beslemeli olarak ayrilmaktadir. Ileri beslemeli sinir ag
yapisinda noronlar katmanlar seklinde diizenlenir ve bir
katmandaki néronlarin ¢ikiglar yalnizca bir sonraki katmana
agirliklar izerinden girig olarak verilebilmektedir. Verilerin
sahip olduklar1 girdiler giris katmaninda yer alirken, sonug
degerlerine ait ¢ikiglar da ¢ikis katmaninda bulunmaktadir.
Giris ve ¢ikis katmanlarimin arasinda gizli katmanlar
bulunur. YSA regresyonu i¢in ¢ikis katmaninda tek bir ¢ikis
bulunmaktadir. Esitlik (7)’de ileri beslemeli bir agda tek bir
norona ait ¢ikis verilmistir [28].
a; = f(ZWijgj + bi) (7)
Esitlik (7)’de a; ilgili néronun ¢ikisini, w;; agirliklari, g;
girisleri, b; biyas terimini ve f aktivasyon fonksiyonudur.

2.4. Adaptif Ag Tabanh Bulanik Cikarim Sistemi

ANFIS, bulanik mantiga ait ¢ikarim 6zellikleri ile YSA’nin
Ogrenme ve paralel hesaplama ozelliklerini birlikte
caligtirabilen bir yapay zekd teknigidir. Adaptif aglar,
birbirine bagh diiglimlerden olusup bunlar bir islem birimine
karsilik gelir. Adaptasyon, bu diigimlerin ¢ikislarindaki
degisebilen parametrelerle belirlenmesi ile
olusturulmaktadir. Ogrenme kurallari, hatayr minimum
yapacak sekilde degistirir [29].

2.5. Uzun Kisa-Vadeli Hafiza

LSTM sinir agi, yinelemeli sinir agi modeli iizerine
gelistirilmis olup yinelemeli sinir aginin egitiminde yetersiz
kalinmasinin lstesinden gelinmesi i¢in Onerilmigtir. LSTM
zaman bagumliliklar1 igermekte olup zaman  serisi
problemlerinde basarili sonuglar vermektedir. LSTM sinir
aginin néron yapisi igerisinde giris, unutma ve ¢ikig kapilart
bulunmaktadir. Bu sayede, tiim veriler iizerinde zamanda
bagimlilik engellenmis ve belirli iterasyon sonrasinda agin
eski bilgileri unutmasi ve yeni bilgilerle sonug iiretmesi
saglanmigtir [30]. Bir LSTM  hiicresi Sekil 4’te
goriilmektedir.
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Sekil 4. LSTM hiicresi [31]
3. DENEYSEL CALISMALAR

Bu c¢alismada, Tirkiye’nin ileriye yonelik sera gazi
emisyonu tahminlemesi igin Poisson regresyonu, LR, YSA,
ANFIS ve LSTM kullanilmis olup modellerin basarilari
zaman serisi ve 10-kat ¢apraz dogrulama ile test edilmistir.
Sera gazi emisyonu zamanla degisim gosterip zaman
bagimlidir dolayisiyla zaman serisi olarak
degerlendirilmelidir. Bunun i¢in 1967-2017 yillart arasini
kapsayan veri setinin %70 lik (1967-2001) kismu egitim ve
%30’luk  (2002-2017)  kismu  ise  test  olarak
degerlendirilmigtir. Bunun yaninda veri setinin kendi
icerisinde istatistiksel olarak da basarisim degerlendirmek

icin 10-kat ¢apraz dogrulama sonuglar1 da incelenmistir.
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Makine 6grenimi algoritmalar1 yararlandiklar1 parametrelere
gore farkli basar1 oranlar1 sergileyebilmektedir [32].
Dolayisiyla 6ncelikle en uygun parametrelerin tespit
edilmesi gerekmektedir. En uygun parametrelerin tespiti i¢in
grid aramadan yararlanilmistir. Grid arama yonteminde
parametre olarak; YSA igin birinci gizli katmanda [50-40-
30-20-10-5], ikinci gizli katmanda [10-5] ve 6grenme orant
olarak da [0.005-0.05-0.5], ANFIS i¢in kural sayis1 olarak
[2-3-4-5-7-11-15-19] ve LSTM i¢in ise ndron sayisi olarak
[50-45-40-35-30-25-20-15-10-5] ve 6grenme orani olarak da
[0.005-0.05-0.5] degerleri kullamlmustir. Bu algoritmalar
icin ortak olarak iterasyon sayis1 1000 olarak belirlenmistir.
YSA ve LSTM algoritmalar1 i¢in 6grenme yontemi olarak
Adam optimizasyonundan yararlanilmistir  [33]. Diger
yontemlerden olan LR ve Poisson regresyonu igin ise
herhangi bir parametreden yararlamilmayip emisyon
degerlerinin lineer ya da Poisson dagilimi gosterip
gostermedikleri de bu yontemler sayesinde tespit
edilebilmistir. Olusturulan modellere normalizasyonun
etkisinin incelenebilmesi igin tim ydntemler hem standart
sekilde hem de min-max normalizasyonu uygulanip 30
bagimsiz calisma sonucunda degerlendirilmistir.
Algoritmalarin basarilar1 6lgmek icin RMSE, MAPE ve R?
kullanilmis olup istatistiksel bir test olan Wilcoxon Rank
Sum testinden de tahminler ile gercek degerleri
kargilagtirmak i¢in yararlanilmistir. YSA’ya ait elde edilen
zaman serisi seklinde test seti sonuglari Tablo 2’de
goriilmektedir.

Tablo 2. Zaman serisi bigiminde test seti i¢in YSA yOntemine ait farkli parametreler ile elde edilen sonuglar

Parametreler > | Wilcoxon Rank
Gi |Gy | Oo | Norm. RMSE MAPE | R h n
0.005 + 2.2840.14 | 24.32 | -0.85 7.43e-4
- 5.68 £3.19 19.11 | -1e-3 | + 1

10| 0.05 + 2.4040.26 | 22.10 | -0.53 2.41e-3
- 5.07+40.57 | 48.10 | -5.35 | - 1.54e-6
0.5 + 2.27+0.20 | 20.69 | -0.44 | - 3.09e-3

50 ' - 7.30+49.55 | 21.33 | -0.03 | + 0.56
0.005 + 2.38+0.13 | 2457 | -0.88 | - 4.90e-4

- 7.04+43.52 | 22.09 | -0.08 | + 0.24
s | 005 + 2.3340.27 | 21.14 | -0.47 2.73e-3
- 522+40.54 | 50.84 | -5.92 | - 1.54e-6
0.5 + 2.3740.32 | 20.83 | -0.46 | - 2.73e-3
' - 7.954+9.92 | 24.32 | -1.47 | - 3.19e-4
0.005 + 2.3540.15 | 2361 | -0.78 | - 9.75e-4

- 596+3.00 | 18.66 | -0.13 | + 0.44

+ 2.29 +0.31 17.98 | -0.16 | - 0.01
101 0.5 - 525+40.75 | 26.79 | -1.85| - 2.64e-5
0.5 + 2.30+0.29 | 18.76 | -0.28 | - 7.04e-3

40 ' - 6424238 | 2329 | -0.18 | + 0.24
0.005 + 2.3440.14 | 2439 | -0.86 | - 6.48e-4
- 520+1.84 | 26,57 | -1.83 | - 2.64e-5

5 0.05 + 2.35+0.32 | 16.81 | -0.09 | - 0.02
' - 5.17+4048 | 53.67 | -6.54 | - 1.54e-6
0.5 + 2.32+0.32 | 18.89 | -0.27 | - 7.04e-3
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T 5414238 | 2360 | 136 | - | 3.19e-4
0005 || 229%0.15 | 2119 |-051| - | 0002
: T [ 6204368 | 1956 | 002 | + 1
+ | 2.28+031 | 19.25 | -031| - | 6293
101005 3111048 | 5218 | -621 | - | 1.54e6
05 |+ | 240+025 | 2242 [062| - | 188e3
“ : T 113442169 | 47.86 | 532 | - | 14666
0005 || 2315012 | 2487 |-0.90 | - | 490e4
T [ 5031255 | 1895 | 002 ] + | 064
o | 005 |+ | 2385030 | 2206 | 062 - | 2133
T 5112043 | 5111 | 598 | - | 154e-6
o5 | * | 2315035 1692 [0.09] - | 002
: T [ 10.6024.68 | 4659 | 5.04 | - | 154e-6
0005 || 235%017 | 2356 | 076 | - | 9754
T 5014118 | 2614 | -1.76 | - | 3.6865
¥ | 234029 | 17.76 | 048 | - | 001
101 0.05 3167051 | 4598 | 493 | - | 1.54e6
05 | * | 2342025 | 1977 [037| - | 560e3
2 : T 83441354 | 1927 [ 002 + 1
0005 || 233013 | 2520 |-0.94 | - | 0.0
T [ 5341220 | 19.00 | 001 ] + | 0.90
o | 005 |+ | 2352024 | 2290 | 068 - | 11le3
: T 5224071 | 3914 | 369 | - | 154e-6
05 |+ | 2384035 | 2031 [043| - | 4433
: T 5284095 | 4288 | 434 | - | 154e6
005 || 2302014 | 2410 | 082 | - | 9.75e4
: T 5774220 | 1867 | 014 | + | 028
10| oos | 233%024 | 2055 |-041| - | 394e3
T 5.094068 | 4557 | 485 | - | 154e6
o5 |_* | 2325043 | 1386 | 016 | + | 006
0 : T 6414354 | 2314 | 127 | - | 2.73¢3
000 || 2332011 | 2379 | 078 | - | 9.75e4
: | a88+122 | 2522 | 162 | - | 3.19e4
o | 005 |+ 2312027 | 1971 [033] - | o001
: | 5244058 | 4716 | 516 | - | 154e-6
o5 | * [ 106324329 [ 1116 [ 042 [+ | 013
: T | 542:2.06 | 1950 | 049 | + | 007
0005 |+ | 2315009 | 2562 |-101| - | 3694
: T | 485+1.03 | 3833 | 356 | - | 154e-6
+ | 236021 | 2311 | 070 | - | L1le3
101005 5005075 | 3258 | -267 | - | 1.54e6
o5 |+ | 262123 [ 1795 [017] - | o001
: : = | 600+483 | 2086 | 001 | + | 056
0005 |+ | 2295009 | 2571 |-101] - | 3694
: T | 5205058 | 4925 | 550 | - | 154e-6
o | 005 |+ | 2322026 | 2122 | 049 - | 2.73¢3
: T | 5.05:083 | 4008 | 385 | - | 154e-6
o5 |+ [ 2394036 | 2328 [071] - | Llle3
: T [ 6251398 | 1875 | 048] + | 024

Tablo 2°de de goriildiigii gibi test seti i¢in YSA kullanilarak
en iyi sonuglar birinci gizli katmanda (G:) 50, ikinci gizli
katmanda (G2) 10 néron igeren ve dgrenme oram (Oo) 0.5
olan YSA modelinde bulunmustur. Tablolarda “Norm.” ilgili
Ozniteligin normalize edilip edilmedigini gdstermekte olup
“+”  [0-1] araliginda min-max normalizasyonunun
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gerceklestirildigini gostermektedir. Bunu yaninda Wilcoxon
rank sum test sonucu h ile belirtilmis olup degeri ise p ile
ifade edilmistir, null testin %35 giiven araliginda kabul
edilmesi “+” isareti ile reddi ise ““-” ile gosterilmistir.
ANFIS’e ait elde edilen zaman serisi seklinde test seti
sonuglar1 Tablo 3’te goriilmektedir.
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Tablo 3. Zaman serisi bigiminde test seti i¢in ANFIS yontemine ait farkli parametreler ile elde edilen sonuglar

Parametreler RMSE MAPE | R? Wilcoxon Rank
Kural Sayist | Norm. h p
5 + 3.80+1.3e-15 | 26.21 | -1.06 | - 3.19%-4
- 2.1749.0e-16 | 50.16 | -5.31 | - 1.54e-6
3 + 0.65+2.3e-16 | 6.24 | 082 | + 0.64
- 2.2749.0e-16 | 27.90 | -1.26 | - 1.52e-4
4 + 0.84+5.7e-16 | 7.73 | 0.69 | + 0.39
- 2.254+4.5e-16 | 27.62 | -1.22 | - 1.77e-4
5 + 0.95+1.1e-16 | 8.75 | 0.60 | + 0.28
- 227+14e-15| 2787 | -1.26 | - 1.52e-4
7 + 2.3249.0e-16 | 2856 | -1.36 | - 9.59%-5
- 2.124+4.5¢-16 | 2591 | -0.96 | - 4.25e-4
1 + 143 44.5¢-16 | 15.10 | 0.11 | + 0.24
- 3.80+1.8e-15 | 50.16 | -5.31 | - 1.54e-6
15 + 1.75+0 20.32 | -0.34 | - 4.99e-3
- 3.23+0 4243 | -3.58 | - 1.54e-6
19 + 1.574+4.5¢-16 | 16.34 | -0.08 | - 0.02
1.81 +4.5¢-16 | 19.63 | -0.44 | - 4.43e-3
Tablo 3’te de gorildiigli gibi test seti icin ANFIS modelinde bulunmustur. LSTM’ye ait elde edilen zaman
kullanilarak en iyi sonuglar 3 bulanik kural iceren ANFIS serisi seklinde test seti sonuglar1 Tablo 4’te goriilmektedir.

Tablo 4. Zaman serisi bigiminde test seti icin LSTM yOntemine ait farkl parametreler ile elde edilen sonuglar

Parametreler RMSE MAPE | R? Wilcoxon Rank
L: | Oo | Norm. h p
0.005 + 0.83+0.15 | 6.10 | 0.83 | + 0.40
- 5.58+1.09 | 3344 | -2.79 | - 1.54e-6
+ 0.26 +0.11 134 | 099 | + 1
50| 005 - 5.07+40.66 | 36.41 | -3.25 | - 1.54e-6
05 + 271+1.82 | 442 | 096 | + 0.64
) - 8.97+10.58 | 19.29 | -0.01 | + 1
0.005 + 0.86+0.16 | 6.05 | 0.83 | + 0.40
- 5.09+40.98 | 40.64 | -3,95 | - 1.54e-6
+ 0.25+0.09 | 111 | 100 | + 1
45| 0.0 - 5.21+40.68 | 49.78 | -5.70 | - 1.54e-6
05 + 1.96+1.65 | 297 | 096 | + 0.84
) - 6.93+4.85 | 18.74 | -0.05 | + 0.56
0.005 + 0.87+0.15 | 6.78 | 0.80 | + 0.36
- 5.15+41.29 | 2215 | -1.08 | - 2.73e-3
+ 0.24+0.08 | 112 | 099 | + 0.98
40| 0.05 - 5.05+40.50 | 54.85 | -6.80 | - 1.54e-6
05 + 2074190 | 145 | 099 | + 0.92
' - 6.50+6.08 | 19.97 | 0.03 | + 0.56
0.005 + 0.88+0.15 | 6.10 | 0.83 | + 0.40
- 5.08+0.87 | 24.07 | -143 | - 3.19-4
35 | 0.05 + 0.27+0.07 | 132 | 099 | + 0.95
- 5.05+0.67 | 4555 | -4.85| - 1.54e-6
05 + 1.99+1.77 | 399 | 094 | + 0.87
' - 592+42.63 | 18.82 | -0.08 | + 0.56
0.005 + 095+40.15 | 721 | 078 | + 0.32
- 5.72+40.93 | 50.87 | -5.93 | - 1.54e-6
+ 0.28+0.09 | 159 | 099 | + 0.95
301 005 - 5.14+0.57 | 40.26 | -3.88 | - 1.54e-6
05 + 1.88+1.90 | 4.14 | 095 | + 0.61
' - 6.1742.76 | 20.18 | -0.67 | - 0.02
25 | 0.005 + 0.98+0.17 | 6.72 | 0.80 | + 0.34
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T 15344106 | 23.04 [ 125 ] - | 27363
005 |+ [ 0295009 | 129 | 099 | + | 098
: T [ 5.000.78 | 3920 | 3.70 | - | 154e-6
o5 | * 1236208 | 208 [ 099 |+ | 09
: T [ 5.5541.80 | 1862 |-010 | + | 056
0005 || 0985017 | 703 [078 | + | 034
T 5.084081 | 1971 [ -055] + | 007
+ [ 030£000 | 183 | 099 | + | 0098
201 0.05 e 043 | 46.20 | 497 | - | L54e6
o5 | * | 150170 | 106 | 100 | + | 092
: T 4844133 | 1871 |03 | + | 049
0005 || 11250.09 | 876 | 070 | + | 025
: T 15.1940.60 | 46.76 | -5.08 | - | 154e-6
+ 10305007 | 173 | 099 | + 1
151005 157195075 [ 4151 | 410 | - | 154e-6
o5 | * | 155+165 | 140 [ 099 | - | 095
: T [ 5024227 | 1889 [0.02] - | 056
0005 || LI750.06 | 1172 [ 053 | + | 012
T 5234048 | 5742 | 740 | - | 154e-6
¥ [ 036012 | 214 [099 | + | 092
100005 %51 4100 | 1902 | 002 | + | 066
o5 | * | 185+194 | 213 [098 |+ | 078
: T 5.9542.11 | 4311 | 438 | - | 154e-6
0005 || 12650.10 | 9.44 | 065 | + | 019
T 5.064034 | 4278 | 433 | - | 15406
s | 005 |+ | 037007 | 243 [ 098 | + | 092
T 5.064038 | 5149 | -6.06 | - | 154e-6
s | * | L69<L62 | 400 | 097 |+ | 072
: 501141 | 1861 | 011 | + | 053

Tablo 4’te de goriildiigii gibi test seti i¢in LSTM kullanilarak
en iyi sonuglar 45 néronlu, 0.05 6grenme orani igeren LSTM
modelinde bulunmustur. LR ve Poisson regresyonuna ait
elde edilen zaman serisi seklinde test seti sonuglart ise sirasi
ile Tablo 5 ve Tablo 6’da goriilmektedir.

Tablo 5. Zaman serisi bigiminde test seti igin LR
yontemine ait farkli parametreler ile elde edilen sonuglar

Wilcoxon
Norm. RMSE MAPE | R? Rank
h p
2.31 £9.0e- -
+ 16 28.34 133 | ° 9.59e-5
2.31 £9.0e- -
- 16 28.34 133 | ° 9.59e-5

Tablo 6. Zaman serisi bigiminde test seti i¢in Poisson
yontemine ait farkli parametreler ile elde edilen sonuglar

Wilcoxon
Norm. RMSE MAPE | R? Rank
h p
+ 1.59 +0.0 17.63 011 + 0.13
1.59 +4.5¢- -
- 16 17.63 011 + 0.13
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Tablo 5-6 incelendiginde LR ve Poisson regresyonun ANFIS
ve LSTM kadar iyi sonug¢ elde edemedigi goriilmektedir.
Yontemlere ait sonucglar incelendiginde algoritmalarda
normalize edilmis verilerin daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiis
olup en iyi parametrelere sahip yOntemlerin test seti
tahminleri Sekil 5’te goriilmektedir.

—— Orijinal
1] — Anfis
— R
_ — YsA
& LSTM
" 10{ — POISSON
2
=
E
£ g
5
w
N
5
0 )
. “
44

T T T T T T T T
2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016
il

Sekil 5. Algoritmalarin test seti tahminleri

Sekil 5’te de goriildiigii gibi LSTM test seti olan 2002-2017
yillar1 arasindaki sera gazi emisyon degerlerini daha basarili
tahmin edebilmistir. Test seti i¢in orijinal veri ile tahminlerin
karsilastirildigi kutu grafigi Sekil 6’dadr.
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Sekil 6. Algoritmalarin test seti icin karsilastirilmalarina ait kutu grafigi a) ANFIS tahmini, b) LR tahmini, c) YSA tahmini,
d) LSTM tahmini, e) Poisson regresyonu tahmini

Sekil 6’da da goriildiigi gibi LSTM orijinal veri ile YSA, ANFIS, LSTM, LR ve Poisson regresyonuna ait elde
neredeyse ayni sonuglari igermektedir. edilen zaman serisi seklinde egitim seti sonuglari ise sirasiyla
Tablo 7-11°de goriilmektedir.

Tablo 7. Zaman serisi bigiminde egitim seti i¢in YSA yOntemine ait farkli parametreler ile elde edilen sonuglar

Parametreler ) Wilcoxon Rank
Gi |G| Oo | Norm. RMSE MAPE | R h n
0.005 + 0.28+40.02 | 19.69 | 0.93 | + 0.57
- 3.25+42.92 | 407.23 | -15.71 | - | 6.55e-13
10| 005 + 0.30+0.04 | 3265 | 0.90 | + 0.69
- 1.27+40.26 | 163.28 | -1.44 | - 2.34e-6
0.5 + 0.30+0.04 | 2343 | 092 | + 0.65
50 ' - 3.84+49.08 | 451.32 | -19.84 | - | 6.54e-13
0.005 + 0.28+40.01 | 1951 | 0.93 | + 0.57
- 3.464£2.69 | 460.74 | -20.78 | - | 6.55e-13
5 | 005 + 0.30+0.02 | 25,52 | 0.92 | + 0.91
- 1.28+0.14 | 151.60 | -1.11 | - 1.18e-5
0.5 + 0.32+40.06 | 23.33 | 0.92 | + 0.66
' - 4.67+9.28 | 285.83 | -6.83 | - | 6.55e-13
0.005 + 0.28+40.02 | 20.60 | 0.92 | + 0.45
- 3.1142.30 | 379.87 | -13.40 | - | 6.55e-13
10| 005 + 0.3140.04 | 29.52 | 0.90 | + 0.86
- 1.36 £0.37 | 266.94 | -5.78 | - | 6.55e-13
05 + 0.3140.04 | 2465 | 088 | + 0.38
40 ' - 2.35+1.95 | 483.02 | -22.94 | - | 6.54e-13
0.005 + 0.28+40.02 | 19.65 | 0.93 | + 0.57
- 1.98+0.99 | 269.03 | -5.89 | - | 6.55e-13
5 | 005 + 0.30+0.03 | 26.97 | 0.88 | + 0.47
- 1.26+0.11 | 139.32 | -0.80 | - 9.17e-5
0.5 + 0.32+40.04 | 25.07 | 0.90 | + 0.56
' 2254248 | 29548 | -7.38 | - | 6.55e-13

340



M SISECI CESMELI Academic Platform Journal of Engineering and Science 8-2, 332-348, 2020

0.005 + 0.28+0.02 | 22.36 | 090 | + 0.45
- 3.42+3.13 | 419.11 | -16.78 | - | 6.55e-13
10| 0.05 + 0.30+0.03 | 2425 | 090 | + 0.50
- 1.26+0.12 | 145.79 | -0.96 | - 1.63e-5
05 + 0.31+0.06 | 2263 | 093 | + 2.49e-7
30 ' - 7.50+22.19 | 168.56 | -1.60 | - 0.78
0.005 + 0.28+0.01 | 1959 | 094 | + 0.73
- 3.11+2.61 | 402.06 | -15.26 | - | 6.55e-13
5 | 005 + 0.30+0.04 | 22.25 | 089 | + 0.37
- 1.24+0.12 | 150.12 | -1.07 | - 1.63e-5
05 + 0.32+0.05 | 27.13 | 0.88 | + 0.52
' - 7.47+2586 | 168.78 | -1.61 | - 2.85e-7
0.005 + 0.28+0.02 | 20.29 | 093 | + 0.62
- 1.62+0.53 | 271.39 | -6.02 | - | 6.55e-13
10| 005 + 0.31+0.04 | 25.72 | 0.88 | + 0.45
- 1.26+0.16 | 173.30 | -1.75 | - 2.85e-7
05 + 0.31+0.05 | 2363 | 089 | + 0.42
20 - 5.28+12.99 | 413.57 | -16.21 | - | 6.54e-13
0.005 + 0.28+0.01 | 1962 | 094 | + 0.79
- 2.39+1.85 | 404.16 | -15.45 | - | 6.55e-13
5 | 005 + 0.29+0.03 | 2094 | 093 | + 0.62
- 1.35+0.25 | 204.90 | -2.90 | - 2.60e-9
05 + 0.34+0.06 | 23.18 | 089 | + 0.42
' - 1.45+0.44 | 18454 | -2.14 | - 2.95e-8
0.005 + 0.28+0.01 | 20.06 | 094 | + 0.69
- 2.05+1.61 | 378.00 | -13.24 | - | 6.55e-13
10| 005 + 0.30+0.03 | 25.13 | 092 | + 0.81
- 1.35+0.19 | 175.10 | -1.81 | - 2.85e-7
05 + 0.34+0.06 | 3045 | 083 | + 0.41
10 ' - 246+3.07 | 29231 | -7.23 | - | 6.55e-13
0.005 + 0.28+0.01 | 20.26 | 093 | + 0.65
- 1.82+1.23 | 277.83 | -6.38 | - | 6.55e-13
5 | 005 + 0.30+0.03 | 26.63 | 091 | + 0.81
- 1.30+0.17 | 168.08 | -1.59 | - 3.03e-7
05 + 346+1581 | 4361 | 079 | + 0.90
' - 220+1.76 | 338.62 | -10.27 | - | 6.55e-13
0.005 + 0.28+0.01 | 1873 | 094 | + 0.61
- 1.86+1.86 | 208.80 | -3.06 | - 1.57e-9
10| 005 + 0.29+40.02 | 21.15 | 093 | + 0.72
- 1.38+0.29 | 236.68 | -4.27 | - 1.22e-11
05 + 0.41+0.38 | 27.23 | 090 | + 0.70
5 ' - 3.40+4.59 | 44436 | -19.14 | - | 6.55e-13
0.005 + 0.28+0.01 | 18.66 | 094 | + 2.34e-6
- 1.30+0.19 | 158.58 | -1,30 | - 0.69
5 | 005 + 0.30+0.03 | 23.17 | 092 | + 0.71
- 1.40 +£0.40 | 200.58 | -2.73 | - 2.60e-9
05 + 031+40.06 | 2141 | 094 | + 0.75
' 3.19+45.24 | 374.18 | -12.93 | - | 6.55e-13
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Tablo 8. Zaman serisi bigiminde egitim seti icin ANFIS yontemine ait farkli parametreler ile elde edilen sonuglar

Parametreler » | Wilcoxon Rank
Kural Sayist | Norm. RMSE MAPE | R h p
5 + 0.27 0 1750 | 0.95 | + 0.41
- 0.65 +0 39.24 | 0.69 | + 0.93
3 + 0.11+2.8¢-17 | 443 | 099 | + 0.82
- 0.26+1.1e-16 | 17.24 | 0.95 | + 0.93
4 + 0.10+£5.6e-17 | 3.78 | 0.99 | + 0.90
- 0.26 +0 17.02 | 095 | + 0.93
5 + 0.10+0 320 | 099 | + 0.93
- 0.26 +0 1722 |1 095 | + 0.93
7 + 0.27+0 17.34 | 095 | + 0.93
- 0.24+1.1e-16 | 1564 | 0.96 | + 0.94
1 + 1.23 £6.8e-16 | 64.05 | -0.10 | - 2.09-3

- 0.65+3.4e-16 | 39.24 | 0.69 | + 0.41
15 + 0.12+4.2e-17 | 3.61 | 099 | + 0.93
- 0.54+2.3e-16 | 30.16 | 0.78 | + 0.19
19 + 0.10+0 470 | 099 | + 0.81
0.66 £3.4e-16 | 42.26 | 0.69 | - 0.03

Tablo 9. Zaman serisi bigiminde egitim seti igin LSTM ydntemine ait farkli parametreler ile elde edilen sonuglar

Parametreler RMSE MAPE R? Wilcoxon Rank
L: | Oo | Norm. h p
0.005 + 0.05+0.03 | 1.11 1.00 | + 0.96
- 1.57+40.55 | 23243 | -4.08 | - | 1.22e-11
50 | 0.05 + 0.03+0.03 | 1.11 1.00 | + 0.91
- 1.32+40.29 | 218.03 | -3.44 | - | 1.94e-10
05 + 0.54+0.57 | 7.11 0.99 | + 0.71
' - 6.41+9.99 | 413.23 | -16.20 | - | 6.55e-13
0.005 + 0.06+0.03 | 1.25 1.00 | + 0.96
- 1.50+0.32 | 197.79 | -2.62 | - 2.79-9
+ 0.03+0.02 | 0.69 1.00 | + 0.96
45 0.05 - 1.34+0.21 | 156.11 | -1.23 | - 2.34e-6
05 + 0.31+044 | 3.82 1.00 | + 0.79
) - 4.1045.22 | 389.07 | -14.19 | - | 6.55e-13
0.005 + 0.06+0.03 | 1.12 1.00 | + 0.97
- 1.68 £0.57 | 304.10 | -7.94 | - | 6.55e-13
+ 0.03+0.02 | 0.91 1.00 | + 0.94
40| 0.05 - 1.27+0.13 | 134.37 | -0.68 | - 9.63e-5
05 + 0.36+045 | 2.77 1.00 | + 0.82
) - 446 £7.50 | 427.14 | -1755 | - | 6.55e-13
0.005 + 0.06+0.03 | 1.27 1.00 | + 0.94
- 1.41+0.45 | 286.51 | -6.88 | - | 6.55e-13
35 | 0.05 + 0.03+0.03 | 1.10 1.00 | + 0.93
- 1.34+0.24 | 175.06 | -1.81 | - 2.85e-7
05 + 036047 | 4.21 099 | + 0.88
' - 3.22+3.22 | 390.38 | -14.24 | - | 6.55e-13
0.005 + 0.07+0.03 | 1.39 1.00 | + 0.95
- 1.51+40.53 | 15149 | -1.11 | - 1.25e-5
30 | 0.05 + 0.03+0.02 | 1.54 1.00 | + 0.89
- 1.28+0.23 | 199.55 | -2.69 | - 2.60e-9
05 + 0.37+048 | 33.17 | 0.90 | + 0.19
' - 3.43+3.85|329.26 | -959 | - | 6.55e-13
0.005 + 0.07+0.03 | 1.37 1.00 | + 0.94
25 - 1.52+40.52 | 295.18 | -7.39 | - | 6.55e-13
0.05 + 0.03+0.05 | 0.91 1.00 | + 0.96
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- 1.38+0.32 | 204.50 | -2.88 | - 2.60e-9
05 + 0.47+0.56 | 2.33 1.00 | + 0.86
' - 1.83+£1.40 | 379.97 | -13.44 | - | 6.55e-13
0.005 + 0.07+0.03 | 1.26 1.00 | + 0.98
' - 1.36+0.52 | 337.89 | -10.20 | - | 6.55e-13
+ 0.03+0.02 | 1.84 1.00 | + 0.88
201 005 P 30,15 | 171,98 | 171 | - | 2.857
05 + 0.23+0.39 | 2.04 1.00 | + 0.93
' - 1.70 +0.87 | 382.02 | -13.55 | - | 6.55e-13
0.005 + 0.10+0.02 | 1.71 1.00 | + 0.99
- 1.30+0.21 | 169.50 | -1.63 | - 2.85e-7
15| 0.05 + 0.03+0.01 | 2.38 1.00 | + 0.84
- 1.36+0.30 | 193.73 | -247 | - 2.11e-8
05 + 0.26+0.39 | 4.56 1.00 | + 0.77
' - 2.83+3.29 | 398.76 | -14.99 | - | 6.55e-13
0.005 + 0.10 £0.01 5.11 1.00 + 0.93
- 1.26 £0.16 | 123.88 | -0.47 | - 0.00
10! 005 + 0.03+0.03 | 2.53 1.00 | + 0.85
- 1.53+0.78 | 428.11 | -17.61 | - 6.55e-13
05 + 0.30+0.47 | 3.75 1.00 | + 0.91
) - 1.95+1.63 | 184.72 | -2.14 | - 2.95e-8
0.005 + 0.10 +0.02 1.75 1.00 + 0.96
- 1.25+0.16 | 116.91 | -0.34 | - 2.09e-3
5 | 005 + 0.02 £0.01 1.14 1.00 + 0.89
) - 1.22+0.09 | 136.11 | -0.72 | - 9.63e-5
05 + 0.31+0.42 | 10.12 0.96 + 0.89
' 2.08+2.28 | 37852 | -13.31 | - | 6.55e-13
Tablo 10. Zaman serisi bi¢iminde egitim seti i¢in LR
yontemine ait farkli parametreler ile elde edilen sonuglar — orijnal
Wilcoxon — anfis
Norm. RMSE MAPE | R2 Rank RS
h p 2| worsson
+ | 027EMe 1963 105 | + | 093 £
16 z
; 0'27;1'16' 1753 |095| + | 003 2

Tablo 11. Zaman serisi bi¢iminde egitim seti i¢in Poisson
yontemine ait farkli parametreler ile elde edilen sonuglar

Wilcoxon

Norm. RMSE MAPE | R? Rank
h p
s+ | 005 11‘;2'86' 302 |099| + 1.0
.| 005 1*72'“" 302 |099| + 1.0

Tablo 7-11 incelendiginde test setinde tespit edilen en uygun
parametrelere sahip ve normalize edilmis algoritmalarin
egitim setinde de bagarili sonuglar verdigi goriilmekte olup
bu tahminler Sekil 7°de goriilmektedir.

-
L

T T T T T T T
1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000
yil

Sekil 7. Algoritmalarin egitim seti tahminleri

Sekil 7°de de goriildiigli gibi genel olarak tiim yontemler
egitim setinde iyi sonuglar vermesine ragmen LSTM,
Poisson regresyonu ve ANFIS egitim seti olan 1967-2001
yillar1 arasindaki sera gazi emisyon degerlerini daha basarili
Ogrenebilmislerdir. Egitim seti i¢in orijinal veri ile tahmin
degerlerinin karsilagtirmasint igeren kutu grafigi ise Sekil
8’de goriilmektedir.
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Sekil 8. Algoritmalarin egitim seti i¢in karsilastirilmalarina ait kutu grafigi a) ANFIS tahmini, b) LR tahmini, c) YSA

tahmini, d) LSTM tahmini, e) Poisson regresyonu tahmini

Sekil 8’de de goriildiigii gibi LSTM, Poisson regresyonu ve
ANFIS egitim setinde iyi sonuglar vermislerdir. Ozellikle
LSTM’nin elde ettigi sonuglar neredeyse orijinal veri ile
aynidir.

Zaman serisi seklinde gerceklestirilen testlerden sonra veri
setinin kendi igerisinde de istatistiksel olarak basarisini
6lemek i¢in 10-kat ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Makine
Ogrenimi algoritmalariin belirlenen en uygun parametreleri
icin 10-kat capraz dogrulama sonuglart Tablo 12°de
goriilmektedir.

Tablo 12. En uygun parametrelere sahip yontemlerin 10-kat
¢apraz dogrulama sonuglari

Yontem | RMSE | MAPE | R? VY:'COXO” Ea”k
ANFIS | 0.09+0.04 | 2.97 [099| + | 0098
LR | 0.71+0.23 | 39.44 | 092 | + | 088
YSA | 0764021 | 4047 | 091 | + | 0.84
LSTM | 0.02+0.01 | 0.75 | 1.00| + | 0.99
Poisson | 0.18+0.09 | 6.76 | 0.99 | + 0.95

Tablo 12°de de goriildiigii gibi yine en iyi sonuglar LSTM ile
elde edilmistir. Algoritmalarin 10-kat capraz dogrulama
tahminleri Sekil 9°da goriilmektedir.
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Sekil 9. Algoritmalarin 10-kat c¢apraz dogrulama
tahminleri

Sekil 9°da da goriildigii gibi ANFIS, LSTM ve Poisson
regresyonunun ¢apraz dogrulama tahminleri basarilt
goriilmekle birlikte Tablo 12’de elde edilen en basarili sonug
LSTM’ye aittir. Capraz dogrulama igin orijinal veri ile
tahmin degerlerinin karsilastirmasini iceren kutu grafigi ise
Sekil 10°da goriilmektedir.
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Sekil 10. Algoritmalarin 10-kat ¢apraz dogrulama igin karsilastirilmalarina ait kutu grafigi a) ANFIS tahmini, b) LR
tahmini, ¢) YSA tahmini, d) LSTM tahmini, e) Poisson regresyonu tahmini

Sekil 10’da da goriildiigii gibi LSTM, Poisson regresyonu ve
ANFIS ¢apraz dogrulamada iyi sonuglar verirken en bagarilt
sonu¢ LSTM’ye ait olarak goriilmektedir. Zaman serisi ve
10-kat ¢apraz dogrulama sonuglar1 incelendiginde en basarili
algoritmanin LSTM’ye ait oldugu goriilmekte olup bunun
yaninda ANFIS ve Poisson regresyonu da LR ve YSA’ya
gore daha iyi sonug elde etmislerdir. En kotii sonuglar LR
yontemine ait olup, bu sonuglar sayesinde sera gazi
emisyonunun zamana bagli lineer degismedigi goriilmekte
olup ilgili degerler lineer olmayan sekilde artis
gostermektedir. Elde edilen basarili sonuglar 1siginda en
uygun parametreler ile gelistirilen modeller Tiirkiye’nin
2018-2031 yillarina ait sera gazi emisyonunu tahmin etmek
icin kullanilmigtir. Sadece ileriki 14 yila ait tahminin
gerceklestirilme sebebi ilgili tahmininde bir zaman serisi
olmasi ve zaman serisi testlerinin veri seti iizerinde %70
egitim ve %30 test olacak sekilde modellenmesidir. Bu
sebeple bu asamada 1967-2017 yillar1 olusturulacak
modeller i¢in egitim olarak kullanilirken, egitim setinin
yaklasik %30 una karsilik gelen 2018-2031 yillari ise tahmin
edilecek veriyi olusturmaktadir. 1767-2017 yillarim
kapsayan ve en uygun parametreli algoritmalarin egitim
sonuglar1 Tablo 13’te gériilmektedir.

Tablo 13. En uygun parametrelere sahip yontemlerin 1967-
2017 yillar1 i¢in egitim sonuglari

Yontem | RMSE | MAPE | R2 VY_:'COXO” ';a”k
ANFIS | 007 | 1.60 | 1.00| + 0.95
LR 073 | 3732 |092] + 0.88
YSA | 0.75 | 33.04 | 092 | + 0.62
LSTM | 003 | 077 |1.00] + 0.94
Poisson | 0.19 | 641 |099| + 0.95

Tablo 13’te de goriildiigii gibi LSTM, Poisson regresyonu ve
ANFIS iyi sonug vermelerine ragmen yine LSTM elde ettigi
basarili sonuglar ile dne ¢ikmustir. Tlgili egitime ait tahminler
Sekil 11°de goriilmektedir.

mmmm Orijinal

— Anfis
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| — ¥sa
LST™M

—— POISSON
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T T T T T
1970 1980 1990 2000 2010
vl

Sekil 11. Algoritmalarin 1967-2017 egitim tahminleri

Sekil 11°de de goriildiigii gibi lineer olmayan degisimi
LSTM, Poisson regresyonu ve ANFIS daha iyi
modelleyebilmektedir. 1967-2017 yillart ile egitilen
modellerin 2018-2031 yillarina ait tahminleri ise Tablo 14°te
goriilmektedir.
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Tablo 14. En uygun parametrelere sahip yontemlerin 2018-
2031 tahminleri

Yil/Yonte | ANFI LR YSA LST Poisso
m S M n
2018 9.71 | 8.00 | 7.98 | 901 | 10.83
2019 | 10.09 | 817 | 8.14 | 1032 | 1145
2020 | 1047 | 834 | 831 | 10.74 | 12.10
2021 | 10.86 | 852 | 8.48 | 1116 | 12.79
2022 | 11.26 | 8.69 | 8.64 | 1159 | 1352
2023 | 11.65 | 8.86 | 8.81 | 1203 | 14.29
2024 | 12.05 | 9.03 | 8.97 | 1247 | 15.10
2025 | 1245 | 921 | 914 | 1291 | 1596
2026 | 12.86 | 9.38 | 9.30 | 13.36 | 16.87
2027 | 1326 | 955 | 9.47 | 13.82 | 17.83
2028 | 1367 | 9.72 | 9.64 | 1427 | 18.84
2029 | 14.07 | 9.90 | 9.80 | 14.73 | 19.01
2030 14.48 1%0 9.97 | 1520 | 2104
2031 | 14.88 1%2 1%1 1567 | 2224

Tablo 14’te de goriildiigli gibi genel bir artis s6z konusu olup
LSTM’nin 2031 yil1 i¢in 6ngordiigii 15.67 milyar tonluk sera
gazi emisyonu en olasi tahmin olarak diistiniilmektedir.
Tablo 14°te yer alan 2018-2031 yillarina ait sera gazi
emisyonu tahminleri Sekil 12°de goriilmektedir.

18 A
16 -
14 -
12 A
104 //
8

T
2018

Sera Gazi Salimmi (Milyar Ton)

T T T T
2024 2026 2028 2030

il

Sekil 12. Algoritmalarin 2018-2031 tahminleri

T T
2020 2022

Sekil 12°de de gorildigi gibi tiim yontemler belli bir artig
ongorse de LSTM ve ANFIS yontemlerinin 6ngordiikleri
yaklagik 15 milyar tonluk sera gazi emisyonu tahminleri
giinlimiize gore yiiksek seviyede olup bu degerler géz oniine
alinarak  gerekli ~ biyokiitle  artirict  faaliyetlerin
gergeklestirilmesi  gerekmektedir.  Gelecekte alinacak
tedbirler agisindan modellerin ortaya koyduklart tahmin
degerleri biiyiik onem arz etmektedir.
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4. SONUC

Diinyamiz niifustaki hizli artisa ek olarak dogaya zararl
kimyasal irtinler ve genel tiiketimdeki artis sebebiyle
kendini yenileme konusunda artik insanlara yetmemektedir.
Oyle ki bu durum su an kag¢ adet Diinya’ya ihtiyacimiz
oldugu konusunda da cesitli calismalarda goriilmektedir.
Tiiketimlere bagli olarak diinyamizin ekolojik ayak izi
artmakta, bunun en biiyiik sebeplerinden biri de sera gazi
emisyonundaki artig olarak goriilmektedir. Diinyanin
yenilenebilir olarak tiretebildigi kaynaklar olan biyokiitle
miktarmin ekolojik ayak izi ile dengede olmas1 gerekmekte
olup, bu denge ekolojik ayak izi tarafina dogru artan egilim
oldugunda diinya icin olumsuz sartlar olusmaktadir. Bu
olumsuzluklar arasinda ozon tabakasinin delinmesi, kiiresel
isinma ve dogal kaynaklarin yetmemesi gibi durumlar
bulunmaktadir. Bu olumsuzluklarin yasanmamasi i¢in gerek
diinya genelinde gerekse iilkeler bazinda daha yaganilabilir
ve kendi kendine yetebilen bir diinya i¢in sera gazi
emisyonunun durumu incelenmeli ve tedbirler alinmalidir.
Bunu gergeklestirmek icin de ileriye yonelik sera gazi
emisyonunun ongoriilmesi gerekmektedir.

Bu c¢aligmada gergeklestirilen Tirkiye'nin sera gazi
emisyonu modellemesi ve tahmini de Tiirkiye agisindan
ileriye yonelik tedbirler alinmasi agisindan faydali olacaktir.
Ilgili makine dgrenimi algoritmalar1 zaman serisi ve 10-kat
capraz dogrulama ile test edilmistir. LSTM, ANFIS, Poisson
regresyonu, YSA ve LR algoritmalarinin zaman serisi ve 10-
kat capraz dogrulama ile test edilmesi sonucunda en iyi
sonu¢ veren yontem olarak LSTM tespit edilmistir.
LSTM’nin normalize edilmis veride 45 néron ve 0.05 Oo ile
test seti igin elde ettigi RMSE, MAPE ve R? degerleri sirasi
ile 0.25, 1.11, 1.0 olarak bulunurken, bu degerlere ait
Wilcoxon Rank Sum testi igin null test kabul edilip p degeri
olarak 1.0 elde edilmistir. Ayn1 parametreler ile LSTM’nin
capraz dogrulama sonucunda elde ettigi RMSE, MAPE ve
R? degerleri ise siras1 ile 0.02, 0.75, 1.0 olarak bulunurken,
bu degerlere ait Wilcoxon Rank Sum testi i¢in null test kabul
edilip p degeri olarak 0.99 elde edilmistir. Bu basarili
sonuglar ile olusturulan model 2018-2031 yilina kadar olan
sera gazi emisyonunu tahmin etmek icin kullanilmustir.
fleriye yonelik tahmin degerleri incelendiginde ise 2031 yili
icin tiim algoritmalar artig ongdriirken, en basarili bulunan
LSTM 15.67 milyar ton olarak sera gazi emisyonunu
hesaplamustir. Bu degerler gerek Tiirkiye igin gerekse diinya
acisindan tehlikeli ve yiiksek olup, tahmin edilen degerler
dikkate alinip sera gazimi dnleyici veya biyokiitleyi artirici
tedbirlerin alinmasi gerekmektedir. Ileriki calismalarda sera
gazi emisyonlarinin da etkisinin oldugu ekolojik ayak izi
degeri ile diinyamiza ait biyokiitleyi dengelemek igin
biyokiitleyi artirict yonde faaliyetlerin optimizasyonu
iizerine calisilabilir.
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